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             モンテカルロフィルタ
                                    北 川 源四郎
 時系列ルが次のような非線形・非ガウス型状態空間モデルによって生成されているものとする．
 （1）           ル＝！（ルー・，〃。），  ル＝ん（ル，．〃。）
ただし，κ”は冶一次元状態ベクトル，o”と〃、はZ一次元および1一次元の白色雑音で，それぞれ密度関数
σ（o）およびプ（〃）を持つものとする．また，∫とんはそれぞれ，適当な次元の非線形関数で，κが与え
られたときツ＝ん（κ，m）は逆関数〃＝星（κ，ツ）を持つと仮定する．さらに，初期状態κ。は密度関数
力（κ。）に従って分布しているものとする．
 Kitagawa（1987）では，このようた非線形・非ガウス型モデルのフィルタリングおよび平滑化のため
の数値的た方法を提案した．この方法はきわめて精度がよく，また広範なモデルに適用できるという特
長を持つが，数値積分を必要とすることから高次元のシステムヘの適用には困難があった．そこで，フィ
ルタに現れる各密度関数をその実現値を用いて表現する方法を開発した．この方法を用いると，数値的
方法では最も計算量を要する予測のステップを，（1）式に基づく簡単た計算で実現することができる．
 フィルタリングに必要た予測分布，フィルタ分布およびシステムノイズの分布をm個の実現値により
表現することにより，以下のようなフィルタリングのためのアルゴリズムが得られる．
 1．各分布の近似に用いる実現値の数mを定める．
 2．初期値の分布州κ）に従う々一次元乱数をm個生成する．
 3．以下のステップをm＝1，．．．，Wについて繰り返す．
   （a）システムノイズの密度関数α（o）に従うZ一次元乱数。｛n〕，．、．，柳を生成する．
   （b）オ5n）＝∫（∫，η一1），o∫n））をノ＝1，．．．，mについて計算する．
   （c）α5η〕＝7（g（ル，炉））をプ＝1，．．．，mについて計算する．
   （d）左1n〕，．．．，柳のリサンプリングにより，分布関数（Σ仁1α5”〕）一1Σ具・α5η〕∫（κ，炉）に従う実現
     値8｛n），．．．，∫際〕を生成する．
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          民間最終消費支出の状態空間モデルによる解析
                                    川 崎 能 典
 民間最終消費支出は，経企庁が四半期ごとに公表する「国民所得統計速報」中の一項目であり，国民
経済の消費動向を示す最もメジャーたマクロ経済指標である．昨92年6月に公表された第1四半期（1－
3月期）の速報によれば92年第1四半期の消費は，季節調整済みで前期比O．92％の伸びであった．更に
この後昨年9月に公表されたGNP統計では，実質消費は前期比で伸びO％（正確には一〇．03％）と，4－
6月期の統計が公表されてはじめて官民ともに消費の落ち込みについて認識が一致するに至ったと言っ
てよい．しかし92年が閏年であったことから，O．92％のうち幾分がはその押し上げ効果ではたいかと思
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われたこと，経企庁の採用する季節調整法はセンサスX－11であり閏年要因も曜日効果も考慮していた
いこと，などから，状態空間モデルを利用した季節調整法で消費の伸び率を計測し公表値との比較を行っ
た．
 分析の結果，閏年要因を曜日効果に含める形で除去して，1－3月期の押し上げ分はたかだかO．2～O．3％
程度と思われる．一方で4－6月期の前期比伸び率はO．12％と相当低く，状態空間モデルによる季節調整
結果からも消費の減速は4－6月期に急速に進行したと判断するのが妥当であろう．
 なお状態空間モデルで時系列を分解する方法については，北川（1986）たどを参考にして頂きたいが，
トレンドだけでなくトレンドまわりにAR型の定常変動を分解要因として考慮するときには注意が必
要である．低次ではトレンドと，高次では季節成分との識別性の問題が生じ，特に後者では本来の目的
である季節調整が歪められてしまうことが多い．
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 非ガウス・非線形時系列モデルヘの大規模ベイズアプローチの場合，時系列モデルを状態空間表現す
ることで，超高次元積分であるA二BICの計算が低次元（高々state vectorの次元々）の数値積分の和に
帰着できる．従って主たる問題は，次の2つの数値積分をいかに効率よく行うかになる．
（・）・…i・・i・・力（ル1篶一・）一ル（加一・1篶一・）σ（励1加一・）・励一・
（・）…m…i皿・舳篶一・）一ル（励1篶一1）小1加）伽
（単純）非ガウス型平滑化のような々＝1の時は，定義域を非常に細かく分割し力（る、1・）を階段関数で近
似する方法が，特殊なケースを除き一番高速かつ最適である．また，6く后く！5（最大20まで）のやや高
次元積分では，impOrtancesamp1ingstrategyによるアプローチが望ましい（Smithet a1．（1987））．さ
らに高次元になると，メトロポリス的モンテカルロ法の援用を仰がねばならない．ただし一般に20く后
となるようた時系列モデルを考えるケースは極めて希で，その場合は別なState VeCtorによる表現法を
考える方が現実的である．実際の多くの非ガウス・非線形時系列モデルがとる1＜々≦；6の中間的レンジ
では，Gauss quadratureによるアプローチが効率的・実用的であるとされている．
 Dymmic Grid amd Hybrid Represemtatio皿
 メモリーの制約から9ridpoint数を減らすため，丘xedgridではなく，mとともに変化するnotequi－
spacedgrid上で（dynamicgridと呼ばれている），力（z，1・）を階段関数で近似する方法を考える．Grid
の位置は，積分の近似を良くするため次のようなルールで定める．
州）一ル（・ll・）…一・・・…
ここで，1くプく后，O≦ク≦1μF（プ）．力（zゴ1・）は，同時分布力（zl・）から導かれる2ゴの周辺分布．∠F（プ）
は，ノに依存してもよい．実際にPrediction，ilteringを行うためには，κ3～おおよび〃州〕一1～〃州〕
の定義域をさらに細かく等分割しておく方が望ましい．つまり，equi－spacedとnotequi－spacedを組み
合わせた（hybrid type）9rid表現を採用する．タの数を増やし拡張した｛κ3｝から9enerateされた9rid
